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Objetivos – Los objetivos del trabajo son:
Estudiar los efectos que producen las ca´maras con lentes de gran angular en posicio´n
cenital sobre escenarios con amplias zonas de paso.
Analizar estad´ısticamente las muestras de escenarios reales para determinar me´todos
de entrenamiento que necesiten la menor intervencio´n humana posible y que brinden
buenas precisiones de conteo.
Metodolog´ıa – Se tomaron secuencias de v´ıdeo de distintos escenarios para analizar el
comportamiento que tiene el movimiento de las personas por diferentes posiciones de la
zona de paso y se obtuvo la caracter´ıstica ma´s o´ptima para poder diferenciar a las perso-
nas que pasan solas de las que pasan en compan˜´ıa de otra. Luego, por un lado se realizo´ un
recuento manual de las personas en las muestras, y por otro se analizo´ estad´ısticamente
la caracter´ıstica discriminante y se determinaron umbrales de segmentacio´n basados en
la probabilidad de ocurrencia de que una persona sola pase por la zona de intere´s. Final-
mente, se aplican estos umbrales a las muestras, se realiza el conteo y se compara con la
cuenta real para obtener una determinada precisio´n.
Desarrollos teo´ricos realizados – El estudio necesito´ de una etapa previa de investi-
gacio´n para conocer como funcionan los sistemas actuales de conteo y cual es su eficiencia
y efectividad. Ademas, fue necesario revisar varios conceptos estad´ısticos para determinar
de que forma se puede aprovechar la naturaleza de la informacio´n para obtener me´todos
de conteo confiables.
Desarrollo de prototipos y trabajo de laboratorio – En el laboratorio se grabaron
secuencias de v´ıdeo con personas que pasan solas (Simples) y personas que pasan en com-
pan˜´ıa de otra (Dobles), las cuales fueron utilizadas para modelar el escenario inicialmente
planteado en este estudio, y que sirvio´ como punto de partida para el ana´lisis estad´ıstico.
Para la realizacio´n de todos los ana´lisis y procesos se programaron funciones en C++ y
MATLAB.
Resultados – Mediante la implementacio´n de la metodolog´ıa anteriormente descrita
sobre distintos escenarios reales se alcanzan precisiones entorno al 95 % sin necesidad
de intervencio´n humana en el proceso de clasificacio´n, simplemente con el aprendizaje
automa´tico a trave´s de las propias muestras.
L´ıneas futuras – Las posibles lineas de investigacio´n posteriores a este trabajo se
describen a continuacio´n:
? Ampliar el estudio para otras vistas o posiciones de las ca´maras.
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? Estudiar los efectos que tienen los feno´menos ambientales abiertos o semi-abiertos,
tales como iluminacio´n (Sol) o lluvia.
? Investigar formas de clasificar objetos lentos y/o no humanos que pasan por la zona
de intere´s para un conteo ma´s preciso.
? Optimizar los umbrales de clasificacio´n en el algoritmo de conteo.
? Mejorar el proceso de binarizacio´n de las huellas.
Abstract – People Counting Systems have gained great importance over the years
because the applications in which they are involved represent economic and social impor-
tance. Most modern counting systems (those that use computer vision) score very good
accuracies in different scenarios, and this is reflected in several previous works. However,
no comprehensive study has been made using cameras with wide-angle and placed at low
altitude, and how the effects caused by these affect the quality of the count. In addition,
most systems use Supervised Training, which implies an additional time and cost of ma-
nual work to get these data. This paper aims to analyze all the scenarios described above
and propose a statistical method involving an Unsupervised Training, in order that the
system has an intelligent self-learning and reaches good accuracies.
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1. Introduccio´n y antecedentes
El conteo de personas es un tema que ha cobrado gran importancia en los u´ltimos an˜os;
se utiliza en muchos escenarios tales como: estaciones de metro, autobuses, tiendas, centros
comerciales o cualquier escenario que requiera una contabilizacio´n de tra´nsito peatonal.
Entre las razones ma´s importante para contar gente en un determinado escenario esta´n:
Inteligencia de Mercado que usan ciertos comercios para construir sus estrate-
gias de Marketing, es decir que necesitan calcular el porcentaje de visitantes que
hacen compras en una tienda (conversio´n de la tasa) y determinar el rendimiento
que han tenido en ventas y la eficiencia de dicho Marketing.
Optimizacio´n de turnos de personal , que mediante la densidad de tra´fico
(alta o baja) realizan un ana´lisis para determinar cua´ndo ejecutar un determinado
servicio; por ejemplo; un servicio de limpieza cuando la densidad de gente es baja.
Por tanto, los sistemas de conteo asisten a decisiones importantes y se vuelve necesa-
rio optimizarlos. Los primeros sistemas de conteo eran totalmente meca´nicos y consist´ıan
en su mayor´ıa de torniquetes que contaban con gran precisio´n, pero ten´ıan problemas
de eficiencia al trabajar bajo densidades de tra´fico altas. Al aparecer nuevos escenarios
(abiertos) como calles, parques y/o plazas, se evoluciono´ hacia sistemas de conteo que
eviten la obstruccio´n del paso peatonal y que cuente con igual o mejor precisio´n que sus
antecesores. Desde ese momento comenzaron a aparecer los primeros sistemas electro´nicos
de conteo, tales como sensores infrarrojos y ca´maras te´rmicas, que env´ıan sen˜ales elec-
tromagne´ticas que son censadas por el mismo dispositivo para comprobar la presencia de
alguien en una determinada zona. Con estos dispositivos se consegu´ıa contar sin necesidad
de colocar objetos f´ısicos en medio del escenario que obstruyan el paso peatonal, pero eran
excesivamente caros y ten´ıan problemas para contar aglomeraciones de gente. A partir
de esto, se comenzaron a desarrollar sistemas de Visio´n por Computador que utilizan al-
goritmos computacionales para analizar las muestras de v´ıdeo obtenidas a trave´s de una
(o varias) ca´mara(s) colocada(s) en la zona de intere´s y en donde se trata de resolver los
problemas de oclusio´n mediante el procesado digital de ima´genes. En la figura 1 se ilustra
cada uno de estos sistemas de conteo.
Figura 1: Sistemas de Conteo de personas.
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Los sistemas actuales de Visio´n por Computador generalmente esta´n disen˜ados para
un escenario espec´ıfico y actu´an con bastante precisio´n, pero cuando ocurren situaciones
cambiantes del entorno o anomal´ıas que no han sido consideradas en su disen˜o/desarrollo
comienzan a fallar gravemente. Muchos de estos escenarios son variantes en forma y fondo
(disposicio´n geogra´fica, espacial, iluminacio´n), por lo que se torna necesario cada vez ma´s
tener sistemas eficientes y robustos que brinden un alto grado de confiabilidad y calidad al
conteo independientemente del escenario en el que se presente. Algunos de estos sistemas
utilizan Entrenamiento Supervisado, lo cual implica una laboriosa intervencio´n manual que
puede conllevar a un consumo de tiempo considerable, adema´s de que existen situaciones
en que la instalacio´n es realizada por personas poco calificadas con conocimientos muy
limitados sobre el algoritmo de conteo.
Por esta razo´n, en este estudio se pretende analizar cua´les son los efectos que produce
un escenario distinto, como es el de ca´maras de gran a´ngulo de visio´n (120o) colocadas
en posicio´n cenital; adema´s se intenta de forma estad´ıstica simplificar el entrenamiento
(eliminar trabajos manuales pesados) con el autoaprendizaje de los sistemas bajo las
condiciones de determinado escenario y obtener buenas precisiones de conteo.
1.1. Presentacio´n del Problema
Los sistemas de conteo tradicionalmente se implementan en escenarios donde las zonas
de paso son relativamente angostas (figura 2.a) y por tanto se utilizan ca´maras de angular
estrecho (60o) en posicio´n cenital a una altura limitada.
Figura 2: Zonas de paso reales.
Existen otros escenarios en donde las zonas de pasos se vuelven muy anchas (figura 2.b)
y la colocacio´n de ca´maras de angular estrecho a limitada altura se convierte en un
problema, pues debido al corto rango de visio´n en este escenario esta alcanzara´ a cubrir
a las personas hasta un determinado punto, luego de eso las personas que pasen muy
lateralmente se vera´n cortadas (o simplemente no se vera´n). Bajo esta´ problema´tica existen
dos posibles soluciones:
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1) Utilizar varias ca´maras de angular estrecho distribuidas por la zona de paso.
2) Utilizar una ca´mara de gran angular (120o).
La primera solucio´n es demasiado compleja, pues debe existir coordinacio´n entre ca´ma-
ras y estar colocadas exactamente en una determinada posicio´n. La segunda solucio´n es
ma´s eficiente, pues se necesitar´ıa una sola ca´mara y se eliminar´ıan los problemas mencio-
nados en la primera solucio´n. En la figura 3 se ilustra el efecto de los distintos tipos de
ca´maras sobre una zona de paso ancha.
Figura 3: Campos de visio´n con distintas ca´maras en zona de paso ancha.
El hecho de utilizar ca´maras de gran angular (en posicio´n cenital) conlleva a ciertos
planteamientos con respecto al uso de ca´maras de angular estrecho: el aspecto de las
personas cambia a medida que se alejan del centro del la imagen. En la figura 4 se ilustra
este efecto a trave´s de un escenario con ca´mara de gran angular en posicio´n cenital, en
donde (desde el punto de vista de la ca´mara) una persona que pasa por el centro no tiene
el mismo aspecto que una persona que pasa por el lateral.
1.2. Estado del Arte
Desde los inicios de estos sistemas que consist´ıan en conteos casi manuales hasta los
sistemas ma´s modernizados en la actualidad como algoritmos avanzados de ana´lisis de
ima´genes digitales, siempre ha existido la necesidad de mejorar cada vez ma´s la precisio´n
del conteo, y por tanto, mejorar estos algoritmos. Es por eso que las u´ltimas investigaciones
que buscan nuevas herramientas y me´todos enfocados a sistemas ma´s robusto y eficiente,
parten y se centran siempre en este campo, la Visio´n por Computador.
Dentro del conteo por Visio´n por Computador existen dos maneras ba´sicas de conteo
relacionadas con la posicio´n de la ca´mara: posicio´n Cenital y posicio´n Lateral. En la
figura 5 se ilustran estos me´todos.
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Figura 4: Aspecto de las personas en distintas posiciones.
Figura 5: Posicio´n de la ca´mara.
1.2.1. Sistemas con ca´maras cenitales
En los sistemas que realizan conteos con ca´maras en posicio´n cenital (colocadas a 90
grados con respecto al eje horizontal) se obtiene una vista totalmente ae´rea. Esta forma
de colocar la ca´mara es ma´s habitual en espacios cerrados (como tiendas u oficinas) y
son colocadas generalmente en el techo del lugar. Este me´todo proporciona la mejor vista
posible y evitan en cierta medida problemas de oclusio´n.
La te´cnica ma´s comu´nmente utilizada (y una de las primeras en ser establecidas) para
el recuento de personas en multitudes o agrupaciones es el Me´todo de Jacobs [1], creada
por Herbert Jacobs en 1960. Consiste en dividir el a´rea ocupada por una multitud en
secciones mediante la estimacio´n un taman˜o promedio que cada persona de pie ocupar´ıa
dentro del a´rea. De esta manera se podr´ıa estimar cuantas personas hay dentro de estas
aglomeraciones de gente. Este me´todo es muy sencillo pero al mismo tiempo poco robusto,
pues no toma en consideracio´n factores adicionales que podr´ıan afectar la escena, como
volumen o postura del individuo, o que simplemente las aglomeraciones no siempre son
uniformes. A partir de este se fueron desarrollando otros me´todos ma´s sofisticados.
Velipasalar et al. [2] usan un me´todo con dos niveles jera´rquicos sobre una regio´n de
intere´s. El primer nivel cuenta personas en situaciones simples (donde no hay problemas
de oclusio´n) y usa un algoritmo de conteo ra´pido de objetos que conlleva a un bajo
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coste computacional. El segundo nivel es usado en caso de que se presenten problemas
de oclusio´n (uniones o separaciones) donde se realiza un ana´lisis ma´s exhaustivo a trave´s
de un me´todo de segmentacio´n de clu´steres denominado Mean-Shift [3], por tanto aqu´ı el
coste computacional es ma´s alto. Mediante pruebas experimentales, con este me´todo se
logro´ una precisio´n del 98.5 % para casos simples y 95 % para casos de oclusio´n.
Antic et al. [4] usan otro me´todo de segmentacio´n de clu´steres denominado K-mean
para segmentar a una sola persona. Se basa principalmente en la estimacio´n del fondo y
la deteccio´n de la superficie de un escenario. Cuando detecta un Clu´ster, lo que hace es
calcular la distancia mı´nima basada en el taman˜o promedio de una persona, estimando
as´ı el nu´mero de personas dentro de un clu´ster. En este me´todo los clu´steres deben ser
conocidos a priori, y segu´n pruebas experimentales alcanza una precisio´n del 95.45 %.
Yu et al. [5] usan un me´todo novedoso basado en una matriz espacio-temporal que con-
tiene la posicio´n y el tiempo en el que aparecen entidades. Para esto, toman una muestra
de video y a trave´s de substraccio´n del fondo obtienen una pila de ima´genes que mues-
tran la presencia y movimiento de personas en la escena. Luego, a trave´s de un vector de
caracter´ısticas que obtiene mediante un ana´lisis de objetos sobre las pilas, clasifican a las
personas en dos clases: individuales (una persona) y agrupaciones (ma´s de una persona),
y aplican el denominado me´todo mean-shift para segmentar a las personas incluidas en
estas agrupaciones y poder estimarlas. Finalmente logran determinar la direccio´n de las
personas a trave´s del censado de dos l´ıneas imaginarias en la escena. Mediante pruebas
experimentales con este me´todo, los autores han alcanzado una precisio´n del 96.20 %.
1.2.2. Sistemas con ca´maras laterales
Existen otros enfoques del conteo de personas destinados a resolver los problemas de
oclusio´n, pero para ca´maras colocadas en ambientes externos y con una ubicacio´n angular
diferente (no cenital). Estos sistemas son ma´s complejos y habituales en escenarios abiertos
(como parques, plazas, calles). Se colocan de esta manera por la ausencia de una superficie
totalmente cenital donde colocar la ca´mara.
Albiol et al. [6] propone un me´todo sencillo en el que se relacione los objetos encon-
trados con los taman˜os de las personas (que son directamente proporcionales). Aunque el
algoritmo es bastante preciso, no toma en cuenta factores de escala.
Fradi y Dugelay [7] hacen un ana´lisis desde el punto de vista de la perspectiva y la
densidad de las oclusiones; es decir, por un lado exploran de que´ manera pueden hacer el
sistema ma´s robusto a trave´s de la normalizacio´n de los p´ıxeles cuando existen escalas en la
escena, y por otro analizan como segmentar las oclusiones mediante el uso de herramientas
basadas en Clustering (ya mencionadas anteriormente).
Conte et al. [8] realiza un procedimiento parecido a [7] utilizando un algoritmo deno-
minado SURF que toma en cuenta las escala de los pixeles y por tanto las distancias de
la gente a la ca´mara, estimando as´ı el nu´mero de personas por agrupacio´n.
Chan et al. [9] aplica un me´todo que utiliza la regresio´n Gaussiana para determinar la
relacio´n entre los objetos y el nu´mero de personas, mediante el ana´lisis de 28 caracter´ısticas
de estos objetos.
Venkatesh et al [10] utiliza un algoritmo detector de cabezas. Este estudio se basa en la
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idea principal de que la cabeza es la zona ma´s visible del cuerpo en ambientes aglomerados,
entonces utiliza informacio´n del gradiente de la imagen para detectar puntos de intere´s y
luego son “enmascaradas” por una capa obtenida con te´cnicas de sustraccio´n de fondo.
Luego de que se ha obtenido la zona de intere´s, se clasifica en si es o no una cabeza.
1.2.3. S´ıntesis
En escenarios donde aparecen personas singulares y con una separacio´n adecuada se
han logrado muy buenos resultados de recuento mediante me´todos simples y ra´pidos;
pero en escenarios donde se presentan aglomeraciones empiezan a aparecer formas que los
sistemas simples no las pueden resolver; es claro entonces que el problema principal del
conteo de personas es la oclusio´n visual. En [4], la estimacio´n del fondo que realiza tiene
como consecuencia un alto coste computacional, lo que hace al sistema ma´s lento y menos
viable para aplicaciones en tiempo real; adema´s de que este sistema utiliza un mecanismo
de segmentacio´n que requiere el conocimiento de clu´steres a priori.
En [2] el problema de oclusio´n lo resuelve bastante bien a trave´s de un proceso dividido
en dos partes eficientes, el inconveniente reside en que sacar caracter´ısticas a cada frame
del v´ıdeo implica un coste computacional enorme y una gran cantidad de memoria. En
[5] se aprovecha la eficiencia de este sistema y lo mejora con el empleo de una matriz
espacio-temporal que reduce notablemente el costo computacional y aumenta la velocidad
de procesado. A pesar de que la clasificacio´n dividida de una sola persona es eficiente,
este me´todo se basa en tener que entrenar series de datos para formar clasificadores que
asistira´n en las decisiones de conteo.
En [6, 7, 8, 9, 10] se presentan algoritmos de conteo relativamente eficientes, pero la
vistas laterales de las ca´maras hacen que los problemas de oclusio´n sean au´n mayores
y ma´s dif´ıciles de resolver. En ca´maras colocadas de manera cenital, estos problemas se
resuelven o se hacen mejor tratables. Otras observaciones generales de los trabajos previos
esta´n relacionadas con las ca´maras que utilizan; generalmente estas esta´n colocadas una
altura considerable desde donde se pueden diferenciar y apreciar de mejor manera los
objetos, pero no se realiza un ana´lisis para ca´maras que necesiten poca altura (como las
colocadas en puertas: metro, oficinas, etc.) en donde las personas se ven ma´s cercanas
y por tanto ma´s dificultoso su ana´lisis. La mayor´ıa de ca´maras tienen un a´ngulo visio´n
agudo (generalmente 60o), pero no se ha analizado cual ser´ıa el efecto si se utilizasen
ca´maras con a´ngulos mayores (por ejemplo, 120o) y co´mo repercute la distorsio´n que se
causa en la imagen.
Todos los trabajos previos utilizan como forma de Binarizacio´n la Sustraccio´n del Fon-
do. Aunque este me´todo es bastante confiable en cuanto al resultado final de la imagen,
es poco robusto en cuanto a variaciones del entorno, por ejemplo, variaciones de ilumina-
cio´n, o de objetos inertes en la zona de intere´s que antes no hab´ıa. Para resolver este tipo
de problemas se puede por optar por otros me´todos de binarizacio´n (como la diferencia
Inter-Frame) o por utilizar una estimacio´n de fondo adaptativa. La Clasificacio´n Super-
visada es un me´todo muy robusto y confiable, pero tiene el inconveniente de necesitar un
entrenamiento previo para poder determinar un conteo preciso, lo cual implica un gran
esfuerzo de clasificacio´n manual de las personas en las secuencias de v´ıdeo.
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2. Pilas espacio-temporales
El problema principal del procesado digital de v´ıdeo es la gran cantidad de informacio´n
que se tiene por analizar. Una secuencia de v´ıdeo esta´ formada por una sucesio´n de
ima´genes (frames) que se visualizan en una determinado lapso de tiempo [11]. Cada
una de estas ima´genes (dependiendo de la resolucio´n) puede contener una gran cantidad
de pixeles1, que multiplicada por el nu´mero de frames totales que tiene el v´ıdeo podr´ıa
resultar en cantidades excesivas de datos por analizar. Existen sistemas de conteo [2] que
utilizan toda la informacio´n del v´ıdeo para su ana´lisis; por supuesto esto conlleva un gran
coste computacional y afecta a la rapidez del sistema.
Dentro de los frames de un v´ıdeo, existe mucha informacio´n que se puede obviar en este
tipo de ana´lisis, por tanto el objetivo principal de las pilas espacio-temporales es reducir
toda esta informacio´n y ‘censar’ u´nicamente una pequen˜a porcio´n del frame (la cual se
denomina Regio´n de Interes, ROI). De cada ROI se obtiene finalmente una u´nica ‘linea’ de
informacio´n espacial que representa al frame entero, que luego se apila consecutivamente
en el tiempo. Es as´ı que las pilas (o matrices) espacio-temporales se convierten en un
me´todo eficiente para capturar informacio´n de una determinada secuencia de v´ıdeo.
Estas pilas son bidimensionales y almacenan informacio´n tanto espacial (localizacio´n)
como temporal (duracio´n), por tanto, contienen la posicio´n de la persona (eje X ) y el
tiempo en que la persona aparece (eje Y ). Existen distintas formas de obtener las lineas
que conforman las pilas, los cuales se explican a continuacio´n.
2.1. Pilas de color
Esta es la forma ma´s ba´sica para ilustrar lo que una pila espacio-temporal significa.
En la figura 6 se muestra el proceso de obtencio´n de pilas de color, en donde se observa
que u´nicamente se esta´ tomando la ROI de cada frame del video, el resto de informacio´n
del frame se ignora.
En este tipo de pilas, cada una de las ROI’s de los frames es realmente una l´ınea
de informacio´n espacial (una por cada frame), las cuales a su vez se van guardando
secuencialmente (en orden de aparicio´n) en otra imagen (pila).
De esta manera la cantidad de informacio´n con la que se tiene que trabajar se reduce
enormemente debido a que la informacio´n de muchos frames se encuentra ahora compac-
tada en una sola imagen; por tanto el ana´lisis de los objetos se torna ma´s fa´cil y menos
costoso computacionalmente. La ecuacio´n 1 describe la forma en que se construye este
tipo de pilas.
Pcolor(x, t) = I(x, y0, t) (1)
1Un Pixel es la menor unidad homoge´nea en color que forma parte de una imagen digital, ya sea esta
una fotograf´ıa, un fotograma de v´ıdeo o un gra´fico
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Figura 6: Obtencio´n de Pilas de Color.
2.2. Pilas de diferencia espacial
Este tipo de pilas se construyen con l´ıneas que son el resultado de la diferencia entre
dos sublineas imaginarias colocadas en diferentes posiciones verticales (o filas) de la ROI
de un determinado frame. En la ecuacio´n 2 se ilustra la construccio´n de las mismas.
Pgradiente(x, t) = I(x, y0, t) − I(x, y0 − 1, t) (2)
Albiol et al. [12] ya mencionan en su trabajo el uso de pilas espacio-temporales, en
donde establece una ROI al momento de la instalacio´n de una ca´mara. La forma en que
detecta movimiento por la zona de paso se basa en el ca´lculo del gradiente espacial. En la
figura 7 se ilustra el escenario con las subl´ıneas que se utilizan para el ca´lculo del gradiente
(a) y la pila espacio temporal basada en el gradiente (b).
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Figura 7: Obtencio´n de Pila de Gradiente [12].
2.3. Pilas de diferencia temporal
Este tipo de pilas se construyen con l´ıneas que son el resultado de la diferencia en-
tre ROI’s de dos frames consecutivos (espec´ıficamente el valor absoluto y ma´ximo de la
diferencia de estas ROI’s). En la ecuacio´n 3 se ilustra este procedimiento.
Ptemporal(x, t) = I(x, y0, t) − I(x, y0, t− 1) (3)
Esta te´cnica generalmente se utiliza con ima´genes en escala de grises para eliminar
informacio´n redundante y simplificar el trabajo, pues en vez de tener tres componentes de
color, se tiene u´nicamente una componente de luminancia (tres veces menos informacio´n)
y se obtienen los mismos resultados. En trabajos como [5] tambie´n se utiliza esta te´cnica.
En la figura 8 se observa que la resta (y posterior procesamiento) de las ROI’s de frames
consecutivos dan como resultado las l´ıneas (magnificadas para mejor visualizacio´n) que
al ser apiladas en orden de aparicio´n forman la matriz espacio temporal.
Finalmente, a esta pila se le aplica alguna te´cnica de umbralizacio´n [13, 14] para
binarizar la imagen, de esta forma se tiene lista la matriz con objetos (blobs) que se
analizara´n posteriormente (figura 9).
Obse´rvese que las pilas ser´ıan matrices que crecer´ıan indefinidamente, o por lo menos,
hasta que se terminen los frames de la secuencia de v´ıdeo; en cualquier caso, las matrices
se tornar´ıan demasiado grandes y el procesamiento dificultoso. Para evitar este problema
se implementa un Supervisor que descarta los instantes de tiempo en los que no hay
diferencias importantes (no hay movimiento); y cuando las hay, va creciendo la pila hasta
el momento en que deja de haber diferencias para pasar a analizar la pila generada durante
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Figura 8: Obtencio´n de pila de diferencias temporales.
Figura 9: Matriz espacio temporal binarizada.
los instantes en que hubo cambios de intensidad en los pixeles. De esta forma se tienen
pequen˜as pilas que son el resultado u´nicamente del movimiento que hubo y que son ma´s
fa´ciles de procesar. En la figura 10 se ilustra esta explicacio´n.
Esto puede ser u´til en escenarios donde se tenga muchas horas de muestra y hayan pa-
sado pocas personas en intervalos muy largos, pues todas esas horas de v´ıdeo se reducir´ıan
a matrices espacio temporales pequen˜as. Adema´s, se puede simplificar el procesamiento
de los objetos tratando a cada uno de ellos en orden de aparicio´n y no todos a la vez, por
tanto se consume menos memoria y el sistema se hace ma´s ra´pido.
En la actualidad, los sistemas de conteo (como en [12]) se basan en la anchura de estos
objetos para determinar una cuenta, es decir, se define previamente la anchura de una
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Figura 10: Pilas espacio temporales mejoradas para el procesamiento.
persona sola y se usa para clasificar todos los objetos de la matriz (con simple comparacio´n
de anchuras).
3. Modelado de huellas espacio temporales con ca´ma-
ras de gran angular
3.1. Modelo teo´rico
Tal como se planteo´ en el apartado 1.1, al utilizar ca´maras de gran angular el aspecto
de las personas no es el mismo si esta´n en el centro de la imagen a si esta´n alejados del
centro (figura 4). Por tanto en esta seccio´n se modelara´ este escenario y se observara´ el
aspecto de las huellas generadas por las personas en distintas posiciones.
En la figura 11 se ilustra el paso de una persona (Simple) por distintas posiciones de
la imagen, y a su derecha la huella que genera. Se observa que cuando la persona pasa por
el centro de la imagen se tiene un taman˜o determinado correspondiente a la cabeza y los
hombros, pero a medida que que se aleja del centro este taman˜o tiende a crecer debido a
que la ca´mara ya no solamente observa los hombros de la persona, sino tambie´n su lateral.
Cuando la persona pasa muy al extremo lateral de la imagen, se sale del campo de visio´n
de la ca´mara, por tanto la persona se ve recortada y el taman˜o sera´ ma´s pequen˜o.
En la figura 12 se ilustra el caso de dos personas que pasan juntas (Doble). Se ob-
serva que cuando ambos pasan por el centro de la imagen se distinguen sus cabezas y
hombros, pero cuando estas personas tienden a alejarse del centro la perspectiva cambia
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Figura 11: Huellas generadas por una persona en distintas posiciones.
y se comienza a apreciar el perfil de uno de ellos y parte del cuerpo del otro, as´ı que su
taman˜o crece hasta determinado punto en el lateral, despue´s del cual se empieza a perder
la visio´n de uno de los sujetos (debido a que el otro lo va ocluyendo parcialmente, hasta
su totalidad), por tanto, su taman˜o tiende a decrecer, y desde el punto de vista de la
ca´mara se empieza a observar como si fuera una u´nica persona. Si las personas pasan muy
al extremo de la imagen, se salen del rango de visio´n de la ca´mara y se cortan, por tanto
su taman˜o de huella es ma´s pequen˜o.
Una vez analizado los casos de paso (tanto de Simples como de Dobles) se puede
modelar la anchura de los objetos en funcio´n de la posicio´n. En la figura 13 (a) se identi-
fican tres zonas donde se observa la variacio´n de anchura de las personas que pasan solas
(Simples): la zona 1 corresponde al centro de la imagen y en donde hasta un determinado
limite (tanto a la derecha como a la izquierda) los objetos mantienen el mismo ancho
debido a que se alcanza a ver la cabeza y los hombros en este rango. En la zona 2, la
persona ya se empieza a ver lateralmente, por tanto la anchura tiende a crecer hasta un
determinado punto en el que se comienza a salir del campo de visio´n de la ca´mara y se
empieza a cortar (zona 3).
En la figura 13 (b) se identifican cuatro zonas para el caso de dos personas pasando
juntas (Dobles): en el centro de la imagen (zona 1) tienden a mantener el mismo ancho
debido a que se observa en un determinado rango ambas cabezas y ambos pares de hom-
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Figura 12: Huellas generadas por dos persona juntas en distintas posiciones.
bros, pero cuando se alejan del centro (zona 2) se ve parte de una persona y el lateral de
la otra, por tanto la anchura crece hasta un determinado punto en el que luego empiezan
a ocurrir los problemas de oclusio´n debido a que una persona tapa totalmente a la otra,
esto desde el punto de vista de la ca´mara es como visualizar una persona sola y la anchura
cae dra´sticamente (zona 3), hasta cuando estas personas se salen del campo de visio´n y
se cortan (zona 4). En la figura 14 se ilustra este modelado en conjunto.
3.2. Verificacio´n experimental
Para el trabajo experimental se grabaron secuencias de video en el Laboratorio de la
ETSIT con una ca´mara de gran angular colocada a 2.5 metros de la superficie. Se tomaron
muestras de v´ıdeo de dos tipos: personas solas (Simples) y personas acompan˜adas de otra
(Dobles). En las tablas 1 y 2 se muestran los detalles correspondientes.
A continuacio´n se analizan tres caracter´ısticas (anchura, duracio´n, a´rea) de las huellas
encontradas en las muestras, y se comparan con el modelado anteriormente planteado
para validarlo.
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Figura 13: Modelado de anchura de los objetos Simples y Dobles.
Figura 14: Modelado de anchura de los objetos en funcio´n de la posicio´n.
3.2.1. Anchura de los objetos
La anchura de un objeto esta´ relacionada con su desviacio´n t´ıpica en el eje X, y es
igual a la ra´ız cuadrada de su varianza [15]. Esto pra´cticamente mide cua´n dispersos esta´n
los puntos horizontalmente (cuan ancho son).
En la figura 15 se observa la nube de puntos que representan las muestras obtenidas de
Simples y Dobles. Esto valida el modelado propuesto en la figura 14, ya que su distribucio´n
es pra´cticamente igual, por tanto, la anchura de un objeto depende de la posicio´n en que
se encuentre.
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Tabla 1: Muestras obtenidas para Simples
Tabla 2: Muestras obtenidas para Dobles
Figura 15: Desviacio´n t´ıpica X en funcio´n de la posicio´n.
3.2.2. Duracio´n de los objetos
La altura de un objeto esta´ relacionada con su desviacio´n t´ıpica en el eje Y, y se le
denomina Duracio´n. Esto pra´cticamente mide cua´n dispersos esta´n los puntos vertical-
mente (cuan altos o lentos son). En la figura 16 se observa que no existe una relacio´n clara
entre la duracio´n y la posicio´n, aunque se se puede apreciar que la duracio´n de Dobles es
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ligeramente mayor que la de Simples, por tanto, podr´ıa ser un punto clave para resolver
los problemas de oclusio´n que no se pueden diferenciar simplemente con la anchura.
Figura 16: Desviacio´n t´ıpica T en funcio´n de la posicio´n.
3.2.3. A´rea de los objetos
El a´rea de un objeto es pra´cticamente la combinacio´n de las dos caracter´ısticas ante-
riores. Se calcula mediante la ecuacio´n 4.
area =
√
σ2x ∗ σ2y − σxy (4)
En la figura 17 se observan las a´reas de los objetos en funcio´n de la posicio´n, y se
aprecia que existe analog´ıa con el modelado teo´rico. En la figura 18 se ilustran las curvas
de nivel de los histogramas 2D para Simples (a) y Dobles (b), en donde se observa que el
a´rea de los objetos es dependiente de la posicio´n en la que se encuentre.
4. Conteo de personas a partir de huellas espacio
temporales
En esta seccio´n se describe el me´todo de conteo basados en las huellas generadas las
cuales tienen aspecto distinto en funcio´n de la ubicacio´n espacial.
4.1. Eleccio´n de caracter´ıstica discriminante
Con lo observado en la seccio´n 3 se podr´ıa concluir que la anchura de los objetos es una
caracter´ıstica suficiente para discriminar si una huella corresponde a una o ma´s personas,
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Figura 17: A´reas en funcio´n de la posicio´n.
Figura 18: Curvas de nivel A´rea vs. Posicio´n.
sin embargo, esto no es del todo cierto. A pesar de que el modelo teo´rico descrito en la
seccio´n 3 es validado por las pruebas de laboratorio, este no es un escenario real (sino ma´s
bien ideal), pues en la realidad los comportamientos de la gente son ma´s complejos que
lo visto en el modelo teo´rico.
Existen trabajos [12] en los que se utiliza u´nicamente la anchura para determinar la
cantidad de personas en un objeto, y con esto se logra precisiones mayores al 90 %. Cabe
recalcar que esto es va´lido en escenarios donde la ca´mara utilizada es de poco angular y
el campo de visio´n es estrecho, pero cuando el sistema cambia por el de una ca´mara de
gran angular y aumenta su rango de visio´n la precisio´n se ve afectada, por el simple hecho
de que (y como ha sido demostrado anteriormente) los objetos tienen aspecto distinto en
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funcio´n de su ubicacio´n.
La duracio´n es una caracter´ıstica que no es muy tomada en cuenta en los sistemas de
conteo, debido a que parece ser constante en funcio´n de la posicio´n, sin embargo como ya
se menciono´ en el apartado 3.2.2, puede resultar clave en el ana´lisis de objetos dobles (o
aun mas grandes). En escenarios reales, es poco probable que las personas Dobles pasen
exactamente juntas y alineadas (como en las muestras planificadas de laboratorio), y en
ese caso la segmentacio´n por anchura ya no ser´ıa tan precisa.
Figura 19: Pila Doble en escenario real.
En la figura 19 se ilustra el paso de dos personas y su correspondiente huella, se observa
que la anchura no es tan determinante para la segmentacio´n (podr´ıa ser confundido con
un objeto Simple que pasa por el lateral), sin embargo la duracio´n podr´ıa dar una mano en
la clasificacio´n del objeto. Para aprovechar las ventajas de ambas variables se utiliza como
caracter´ıstica discriminante el A´rea . En la figura 20 se muestran las caracter´ısticas de
un escenario real, y se observa claramente como el A´rea es la ma´s optima para diferenciar
los objetos Simples de los Dobles (sobre todo en los laterales).
Figura 20: Caracter´ısticas Tienda Portugal.
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4.2. Entrenamientos Estad´ısticos
La Moda y Mediana [16] son dos para´metros estad´ısticos de medicio´n. Por su parte,
la Moda [17] representa el valor con mayor frecuencia en una distribucio´n de datos; en
cambio la Mediana [18] es el valor de la variable de posicio´n central en un conjunto de
datos ordenados.
Para obtener la Moda del conjunto de muestras, lo primero que se hace es calcular
el histograma de a´reas, es decir, tomar todas las a´reas pertenecientes a cada uno de los
objetos de las muestras y realizar un recuento de cuantos objetos tienen una determinada
a´rea. En la figura 21 se ilustra el aspecto que tiene dicho histograma en un escenario
real, la forma Gaussiana que presenta este histograma es obtenida a trave´s del me´todo de
Parzen [19].
Figura 21: Histograma de A´reas (Oficinas Pradera).
Para obtener la Mediana, se toman todas las a´reas de los objetos de las muestras y se
ordenan de menor a mayor; seguido se toma el valor medio de esta distribucio´n ordenada.
En la figura 22 se ilustra un ejemplo graficado resultado de este procedimiento. Al tomar el
valor mediano (50 %) tambie´n obtenemos un valor de a´rea espec´ıfico. El uso de la Mediana
esta´ relacionado con la hipo´tesis de que t´ıpicamente al menos un 70 % de los objetos son
Simples2, por tanto el a´rea de la mediana modela el a´rea de un objeto Simple.
Para corroborar esta hipo´tesis, se realizo´ la clasificacio´n manual de muestras de cuatro
escenarios reales distintos con un total de 77 horas de grabacio´n (tabla 4). En la tabla 3 se
resume este recuento manual y el porcentaje de aparicio´n de Simples, Dobles y Triples (o
2Esta hipo´tesis ha sido formulada en base a observaciones realizadas de escenarios reales
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Figura 22: Funcio´n densidad de Probabilidad de A´reas (Oficinas Pradera).
Tabla 3: Porcentaje de aparacio´n en escenarios reales.
mayores). Se observa que los Simples son los que ma´s tienden a aparecer en estos escenarios
reales, todos ellos con una probabilidad mayor al 70 %. Tambie´n se puede apreciar que los
objetos Triples (o ma´s grandes) son pra´cticamente despreciables, por tanto se lo incluye
en los ana´lisis dentro de los objetos Dobles para mayor simplicidad.
Otra observacio´n que se realizo´ mediante la experimentacio´n de los distintos escenarios
es que tanto el valor de a´rea de la Moda como de la Mediana son muy similares, por tanto
se puede tomar cualquiera de las dos variables para el ana´lisis. En la figuras 23, 24, 25 se
observa esta similitud para cada escenario analizado.
Por tanto, validada esta hipo´tesis se puede proponer el uso de la Mediana para predecir
el a´rea que tendr´ıa un objeto Simple dentro de un escenario completamente desconocido,
es decir, usar un me´todo estad´ıstico No Supervisado para entrenar al sistema. Esto elimina
la necesidad de clasificar a priori los objetos (entrenamiento Supervisado).
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Figura 23: Variables estad´ısticas en a´reas de Parque-Corredor.
Figura 24: Variables estad´ısticas en a´reas de Ma´laga.
Figura 25: Variables estad´ısticas en a´reas de Portugal.
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4.3. Obtencio´n de cuentas
Partiendo del ca´lculo de la Mediana y de la hipo´tesis que se hace en el entrenamiento
anteriormente descrito, se pueden establecer umbrales de decisio´n basados en el a´rea para
poder clasificar cada uno de los objetos de la serie de datos.
Figura 26: Determinacio´n de percentiles y umbrales en serie de datos Parque-Corredor.
En la figura 26 se observa la Funcio´n Densidad de Probabilidad de un escenario real.
Si se toma el a´rea de la mediana (percentil 50 ) para modelar el a´rea de un objeto simple
(area50), se pueden establecer umbrales a trave´s de varias asunciones:
1. La mitad del a´rea de la mediana equivale al a´rea de media persona, y esta a su vez
es aproximadamente igual al a´rea del percentil 10. En estas a´reas pequen˜as (area10)
pueden estar nin˜os o personas pequen˜as, por tanto se define a la mitad de esta a´rea
como el primer umbral.
2. Existe un rango de a´reas que tienen cierta incertidumbre por motivos de la oclusio´n u
otros comportamientos aleatorios, por los que no se sabe con certeza si son Simples o
Dobles. Por tanto se define que el a´rea de una persona ma´s el a´rea de media persona
(area10) corresponde a un segundo umbral.
3. El doble del a´rea de una persona (area50) lo´gicamente son dos personas, por tanto
de aqu´ı sale el tercer umbral.
Por tanto se tienen tres umbrales para la clasificacion de huellas, y su ca´lculo queda
expresado en las ecuaciones 5, 6 y 7 respectivamente. Las definiciones de ca´lculo de los
umbrales se hace de forma heur´ıstica como un intento de aproximacio´n a lo ideal. El
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objetivo de este trabajo es probar un me´todo no Supervisado basado en estad´ıstica, mas
NO optimizar estos umbrales.
u1 = area10/2 (5)
u2 = area50 + (area50 − area10) (6)
u3 = 2 ∗ area50 (7)
Una vez obtenidos los umbrales se procede a realizar la cuenta de los objetos a trave´s
del siguiente procedimiento: las a´reas que son menores al umbral u1 se considera como
objetos espurios o nulos, es decir objetos que no esta´n relacionados de ninguna forma con
una persona y que son producto de feno´menos inusuales dentro del escenario. Las a´reas
que se encuentran entre los umbrales u1 y u2 corresponden a una persona sola. Las a´reas
que se encuentran entre los umbrales u2 y u3 corresponden a objetos Dudosos, es decir,
que no se tiene certeza de si es un Simple o un Doble. Las a´reas que son mayores al umbral
u3 se consideran como personas Dobles. En la figura 27 se ilustra gra´ficamente la toma
de decisiones.
Figura 27: Fronteras de Decisio´n para la clasificacio´n de objetos.
4.4. Dependencia espacial
El entrenamiento anteriormente descrito calcula tres umbrales que se basan en las a´reas
de toda la serie de objetos independientemente de la posicio´n en que se encuentren;
esto quiere decir que una persona sola tendera´ a tener siempre la misma a´rea sin importar
su posicio´n. Como se estudio´ en la seccio´n 3, el a´rea de las personas var´ıa en funcio´n de
la posicio´n en que se encuentren, por tanto aplicar umbrales basados en una a´rea esta´tica
puede afectar a la correcta clasificacio´n de los objetos. Esto conlleva a un planteamiento:
si el a´rea de una persona cambia, los umbrales tambie´n cambiara´n.
Es por esto que se puede optimizar el me´todo de conteo calculando umbrales para
cada posicio´n de la imagen, y utiliza´ndolos en sus respectivas ubicaciones. En la figura
28 se ilustra umbrales dependientes de la posicio´n para un escenario real. De esta forma
los umbrales son ma´s exactos y por tanto la precisio´n de conteo mejora.
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Figura 28: Umbrales en funcio´n de la posicio´n para escenario Portugal.
5. Experimentacio´n en Escenarios reales
5.1. Escenarios y muestras obtenidas
Como ya se menciono´ en los apartados anteriores, adema´s de la experimentacio´n en el
Laboratorio se han tomado muestras de escenarios reales para tener una visio´n ma´s exacta
de lo que verdaderamente sucede, para ellos se eligieron cuatro escenarios distintos, de los
cuales se tienen las muestras detalladas en la tabla 4.
En esta tabla se observa que se dispone en total de 77 horas de grabacio´n y 2.983
eventos para analizar, los cuales pueden ser Simples, Dobles, o au´n ma´s grandes. Se
Tabla 4: Muestras obtenidas de escenarios reales.
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tomaron los horarios de 11h00 a 22h00 debido a que por medio de ana´lisis visual, estas
son las horas de paso usual de las personas, y adema´s se evita analizar eventos espurios
como apertura, limpieza y cierre del almace´n, los cuales no son parte del ana´lisis ni del
conteo.
5.1.1. Tienda Parque-Corredor (Zapateria)
En este escenario la ca´mara se encuentra relativamente a gran altura, por lo que
aqu´ı no ocurrira´n problemas de cortes de personas en los extremos del campo de visio´n.
En la figura 29 se tiene una toma del escenario en donde se notan que existen tres posibles
zonas de paso; debido a la disposicio´n espacial del comercio las personas tienden a entrar y
salir de forma diagonal, lo cual podr´ıa generar objetos un poco ma´s grandes de lo normal.
Figura 29: Toma de la ca´mara PC.
Otro factor importante que interviene en el movimiento de las personas por las zonas
de paso son los antihurtos de radio frecuencia que se encuentran en la entrada. Estos
obligan a las personas a tomar una determinada ruta, por tanto, habra´ concentraciones
de objetos en ciertas posiciones de la imagen. En la figura 30 se ilustra el gra´fico de a´reas
en funcio´n de la posicio´n donde se observan estas concentraciones, adema´s se aprecia
claramente que el a´rea depende de la posicio´n en la que se encuentre el objeto.
5.1.2. Oficina Pradera
En este escenario la ca´mara se encuentra a una altura baja, por lo que emula perfec-
tamente el escenario modelado en el laboratorio. Las personas que pasan por muy a los
costados salen cortadas y adema´s es una oficina donde las personas se mueven libremente
(no es exclusivamente una entrada/salida), por tanto es un escenario bastante complejo.
Existen objetos que bloquean ciertas zonas de paso u obligan a las personas a tomar
cierta direccio´n, en la figura 31 se pueden observar una toma de la escena con estas zonas
identificadas.
En la figura 32 se ilustra el gra´fico de a´reas en funcio´n de la posicio´n. Aparte de
observar la carencia de objetos Dobles, se identifica claramente que el a´rea depende de la
posicio´n en la que se encuentre.
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Figura 30: A´reas en funcio´n de la posicio´n PC.
Figura 31: Toma de la ca´mara PRA.
5.1.3. O´ptica Ma´laga
En este escenario se reubica la l´ınea de censado a la entrada, que es el lugar ma´s
ido´neo para obtener blobs. Ubicarla en otra zona podr´ıa generar objetos erro´neos debido
a que la disposicio´n de la tienda hace que la gente se pasee por el lugar. Este lugar tiene
un problema de sombras, pues entre un determinado horario por la tarde (19:30-20:30)
y debido a que es un comercio que da a la calle, el sol ingresa a la tienda y se generan
sombras que dan falsos positivos. En la figura 33 se tiene una toma de la escena.
En la figura 34 se ilustra el gra´fico de a´reas en funcio´n de la posicio´n; se identifican
dos zonas de paso principales (ocasionadas por los antihurtos), y debido a que la ca´mara
esta´ relativamente alejada del suelo el comportamiento de los objetos es de tipo creciente
tanto para Simples como para Dobles. Los objetos con a´reas muy grandes son personas
que han pasado muy lento, en diagonal, o acompan˜ados de algu´n otro objeto (usualmente
coches de bebe).
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Figura 32: A´reas en funcio´n de la posicio´n PRA.
Figura 33: Toma de la ca´mara MAG.
5.1.4. Tienda Portugal
En la figura 35 se ilustra una toma del escenario. Aqu´ı existe un problema particular
en el censado. Resulta que si se coloca la zona de censado en la zona de paso, los divisores
transparentes que esta´n colocados en el lugar cortan a las personas en dos objetos distintos;
esto se muestra en la figura 36.
Por tanto se debe reubicar la zona de censado un poco ma´s abajo, donde se visualice
horizontalmente a la personas entera. En la figura 37 se ilustra el gra´fico de a´reas en
funcio´n de la posicio´n en donde se observa claramente un crecimiento de a´reas en funcio´n
de la posicio´n.
5.2. Resultados
A continuacio´n se realizan implementaciones del entrenamiento estad´ıstico descrito en
la seccio´n 4 sobre los escenarios detallados en apartado anterior.
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Figura 34: A´reas en funcio´n de la posicio´n MAG.
Figura 35: Toma de la ca´mara POR.
Figura 36: Problemas de corte en la zona de censado POR.
5.2.1. Conteo con distintos tipos de umbrales y entrenamiento
Se realizaron pruebas sobre los escenarios reales utilizando los tipos de umbrales y
entrenamientos vistos anteriormente, para esto es necesario tener claro los conceptos que
se mencionan a continuacio´n:
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Figura 37: A´reas en funcio´n de la posicio´n POR.
Umbrales U´nicos: Se refiere a umbrales que NO son dependientes de la posicio´n,
es decir, siempre los mismos para clasificar a todos los objetos en donde quiera que
se encuentren.
Umbrales en funcio´n de la Posicio´n: Se refiere a umbrales que son depen-
dientes de la posicio´n, es decir que van variando en funcio´n de donde se encuentre
el objeto.
Entrenamiento Supervisado: Se refiere a que los objetos Simples han sido cla-
sificados previamente de forma manual y son utilizados como entrenamiento para
clasificar a toda la serie de objetos.
Entrenamiento No Supervisado: Se refiere a que ningu´n objeto ha sido clasi-
ficado previamente y se toma toda la serie desconocida como entrenamiento para
clasificar a los objetos.
En las tablas 5 y 6 se muestra las precisiones alcanzadas con los distintos tipos
entrenamientos respectivamente. Se observa en ambos tipos de entrenamiento que el uso
de umbrales en funcio´n de la posicio´n da mejores resultados que utilizar umbrales u´nicos.
El entrenamiento Supervisado da mejores resultados que el entrenamiento No Supervisado
(lo cual es justificado), pero las precisiones alcanzadas con este u´ltimo son muy similares.
En la pra´ctica esto puede ocurrir muy a menudo, ya que debido a la naturaleza labo-
riosa (e incluso agotadora) de esta tarea, el encargado de hacerla puede equivocarse (cons-
ciente o inconscientemente) en clasificar un objeto. A esto cabe mencionar que las personas
encargadas de instalar estos sistemas y realizar la fase de entrenamiento generalmente son
profesionales poco capacitados para esta tarea, lo cual ocasiona una probabilidad mayor
de equivocarse con la clasificacio´n.
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Tabla 5: Precisiones con entrenamiento Supervisado en Escenarios reales.
Tabla 6: Precisiones con entrenamiento NO Supervisado en Escenarios reales.
Los umbrales en funcio´n de la posicio´n tambie´n sufren alteraciones si se realizan con
entrenamiento Supervisado o No Supervisado. En la figura 38 se ilustran estos umbrales
para los entrenamientos mencionados, se observa que para el caso de entrenamiento No
Supervisado los umbrales crecen. Esto es de esperarse, ya que para obtenerlos se realiza
un ana´lisis estad´ıstico de a´reas con todos los objetos de la serie (ya no solo de objetos
Simples como el caso de entrenamiento Supervisado), por tanto habra´n a´reas ma´s grandes
y los umbrales tendera´n a crecer.
Figura 38: Umbrales en funcio´n de la posicio´n Parque-Corredor.
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5.2.2. Implementacio´n de umbrales entre muestras
En este apartado se realiza el ca´lculo de umbrales en funcio´n de la posicio´n con en-
trenamiento No Supervisado de una muestra entera de un d´ıa, y luego se aplicaron a la
muestra de otro d´ıa desconocido del mismo escenario. Las precisiones promedio alcanzadas
se muestran en la tabla 7.
Tabla 7: Precisiones entre muestras de Escenarios.
6. Conclusiones y Trabajo Futuro
En esta seccio´n se presentan las conclusiones finales del trabajo realizado y se definen
las posibles lineas de investigacio´n a futuro.
6.1. Conclusiones
. En zonas de paso anchas donde se tenga limitada altura de colocacio´n, la imple-
mentacio´n de una ca´mara de gran angular surge como una solucio´n eficiente para
resolver los problemas que genera el campo de visio´n estrecho de una ca´mara de
poco angular.
. Debido al amplio rango de visio´n que tienen las ca´maras de gran angular, el aspecto
de las personas depende de la posicio´n en que se encuentren transitando, por tanto,
una misma persona puede tener distintos taman˜os en distintas posiciones.
. En escenarios con ca´maras de poco angular y zonas de paso estrechas la anchura de
las personas como caracter´ıstica discriminante para la segmentacio´n funciona con
gran precision ya que tiende a ser constante, pero en escenarios con ca´maras de gran
angular y zonas de paso anchas esta no funciona muy bien ya que dicha caracter´ıstica
varia con la posicio´n y las personas que pasan juntas se ocluyen entre s´ı. Por tanto, en
este tipo de situaciones se usa el a´rea de las personas para resolver los problemas de
oclusio´n que la anchura no puede resolver (sobre todo en los laterales de la imagen).
. Las pilas espacio temporales son un me´todo eficiente para capturar informacio´n de
un escenario, ahorran memoria y simplifican el procesado, comparado con sistemas
tradicionales que utilizan toda la informacio´n de los frames dentro de sus procesos
de conteo.
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. En los escenarios reales probados, al menos el 75 % de las personas que pasaron
eran personas solas, por lo cual el entrenamiento estad´ıstico basado en la Mediana
es un me´todo No Supervisado de auto-aprendizaje que surge como alternativa a
los me´todos que necesitan una laboriosa clasificacio´n manual a priori de los objetos
(me´todos Supervisados) y brinda precisiones similares; adema´s, elimina la necesidad
de que el instalador del sistema conozca demasiado sobre el tema.
. La dependencia espacial del aspecto de las personas obliga a que el entrenamiento
estad´ıstico se realice para cada posicio´n horizontal de la imagen, con esto se obtienen
mejores resultados comparado con utilizar un u´nico entrenamiento indiferente de la
posicio´n.
6.2. Trabajos Futuros
Como todo proyecto, existen aspectos que se deben ir mejorando, es por esto que a
continuacio´n se presentan algunas l´ıneas de investigacio´n a futuro:
Ampliar el estudio para otras vistas o posiciones de las ca´maras.
Estudiar los efectos que tienen los feno´menos ambientales en espacios abiertos o
semi-abiertos, tales como iluminacio´n (Sol) o lluvia.
Investigar formas de clasificar objetos lentos y/o no humanos que pasan por la zona
de intere´s para un conteo ma´s preciso.
Optimizar los umbrales de decisio´n.
Mejorar el proceso de binarizacio´n de los objetos con el fin de obtener huellas ma´s
limpias y sin cortes.
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